
 

 

基于改进 Faster R-CNN 的嘴部检测方法①
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摘　要: 在通过嘴部进行人机交互的场景下, 外界光线变化、小目标检测的复杂性、检测方法的不通用性等因素给

不同场景下嘴部的识别带来了很大困难. 该文以不同场景下的人脸图像为数据源, 提出了一种基于改进 Faster R-

CNN的人脸嘴部识别算法. 该方法在 Faster R-CNN框架中结合多尺度特征图进行检测, 首先将同一卷积块不同卷

积层输出的特征图结合, 然后对不同的卷积块按元素进行求和操作, 在输出的特征图上进行上采样得到高分辨率的

表达能力更强的特征, 从而提高了嘴部这种小目标的检测性能. 在网络训练试验中运用多尺度训练和增加锚点数量

增强网络检测不同尺寸目标的鲁棒性. 实验表明, 相比于原始的 Faster R-CNN, 对嘴部的检测准确率提高了 8%, 对

环境的适应性更强.
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Mouth Detection Method Based on Improved Faster R-CNN
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Abstract: In the scenario of human-computer interaction by the mouth, the light changes, the complexity of the small

target detection, and the detection method of none generality factors under different scenarios have brought great

difficulties to detect the mouth. In this study, we take the face images with different scenarios as data source and propose

a face recognition algorithm based on Faster R-CNN. In this method, multi-scale feature maps are combined in Faster R-

CNN framework for detection. Firstly, we introduce a modified multi-scale feature map to effectively utilize multi-

resolution information. Then, feature maps need to share the same size, so that element-wise sum operation can be

performed. Features with higher resolution and stronger expression ability can be obtained by up-sampling on the output

feature map. The detection performance of the small target is improved. In the training experiment, multi-scale training

and increasing the number of anchor points are used to enhance the robustness of the network to detect targets of different

sizes. Experiments show that the detection accuracy of the mouth is improved by 8%, and it is more adaptable to the

environment compared with the original Faster R-CNN.
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嘴部识别对于机器人视觉交互具有重要的研究价

值. 给定任意一张人脸图像, 检测并确定嘴的位置, 在
机器人控制交互式检测系统尤为重要. 实际场景下, 由
于嘴部的姿态、脸部的表情和光线变化较大, 在不受

约束的条件下拍摄图片, 高精度的嘴部检测是一个具

有挑战性的问题. 在以往的方法中, 提取人工特征并将

其作为二值分类进行建模求解已成为嘴部估计的标准

步骤, 这种方法难以处理姿态各异、状态模型的嘴部.
因此, 建立一个机器人交互场景下的嘴态识别系统具

有重要的理论与实际应用价值.
随着深度学习的发展, 各种目标检测算法被提出,

逐渐取代传统的检测算法. 卷积神经网络 (Convolutional
Neural Networks, CNN) 是一种重要的深度学习方法,
它是一种前馈神经网络, 图像可以直接作为网络的输

入, 可自动从图像数据中抽取特征, 避免传统识别算法

中复杂特征提取和数据重建过程, 在图像识别领域应

用广泛. CNN在目标检测任务上表现出优越的性能[1–5],
其检测框架包括基于区域的方法与基于回归的方法[2].
一类是 RCNN 系列的基于区域的目标检测算法[3], 如
Fast R-CNN、Faster R-CNN[4]以及 R-FCN 等, 这类算

法的检测结果精度较高 ,  但速度较慢 .  另一类是以

YOLO [ 2 ]为代表的将检测转化为回归问题求解 ,  如
YOLO、SSD[6]等, 这类算法检测速度较快, 但精度较

低且对于小目标的检测效果不理想. 相比于候选区域

的方法, 直接预测边界框的方法能提高目标检测系统

的检测速度. 但 YOLO 网络直接对原始图像进行网格

划分, 会使目标位置过于粗糙. SSD 加以改进, 对不同

深度网络层回归采用不同尺度窗口, 因 SSD 采用的候

选框选取机制, 对小目标的检测效果仍差于 Faster R-CNN.
Faster R-CNN 将区域生成网络 (Region Proposal

Networks, RPN)[3]和 Fast R-CNN[4]检测网络融合, 实现

了高精度的实时检测. 随着 Faster R-CNN 使用 CNN
网络结构层数由浅到深, 有 ZF[6]、VGG[7]、GoogleNet[8]

和 ResNet[9]等, 尽管更深的网络可能带来更高的精度,
但会导致检测速度降低. 因此, 对于具体问题, 研究合

适的基础网络结构和训练方法以保证较高精度的同时

确保实时性, 是目前其主要研究方向之一[10].
为了解决复杂多变的交互场景下喂食机器人对于

嘴的识别, 本文以喂食机器人与人交互这一任务为例,
基于 Faster R-CNN目标检测网络进行改进实现人脸和

嘴部的精确识别, 在 Caffe GPU 深度学习框架上进行

实验. 结果表明, 采用改进的 Faster R-CNN目标检测网

络能够对人脸嘴部快速和精准的识别.

1   Faster R-CNN简介

Faster R-CNN 是由 2 个模块组成: 生成候选区域

的 RPN 模块和 Fast R-CNN 目标检测模块. RPN 模块

产生候选区域 ,  并利用“注意力”机制 ,  让 Fas t  R-
CNN 有方向性的检测目标. 首先, RPN 网络预先产生

可能是人脸和嘴部的目标候选框, 然后 Fast RCNN 基

于提取出的候选框来对目标检测识别.
1.1   区域建议网络

针对 R-CNN和 Fast R-CNN中 selective search算
法生成目标建议框的速度问题, Faster R-CNN 引入了

区域建议网络代替 Selective Search算法用于生成目标

建议框[11], 极大地提升了目标建议框的生成速度.
RPN的基本思想是在特征图上找到所有可能的目

标候选区域, 它通过在原始的网络结构上添加卷积层

和全连接层来同时在每个位置上回归目标边界框和预

测目标分数. RPN采用的是滑动窗口机制, 每个滑动窗

口都会产生一个短的特征向量来输入到全连接层中进

行位置和类别的预测. 在每个滑动窗口位置同时预测

多个候选区域, 其中每个位置的预测候选区域的数量

为 k. 因此, 回归层具有 4k 个输出, 编码 k 个边界框的

4个坐标, 分类器输出 2k 个概率分数, 预测每个区域的

所属目标的概率和所属背景的概率. “proposal”为目标

生成层, 该层中剔除跨越边界的目标框, 并通过非极大

值抑制[12]结合目标框前景得分筛选部分目标框, 最后

通过目标框的回归信息得到 RPN 网络给出目标建议

框, 最后选取 256个目标建议框作为 RPN网络的输出.
1.2   区域建议网络损失函数

在训练 RPN 网络时, 为每个候选框分配一个二值

标签, 用于网络训练, 将以下 2种情况分配正标签:
(1) 与某个真实目标区域框的 IoU (Intersection-

over-Union)最大的候选框.
(2) 与任意真实目标区域框的 IoU大于 0.7的候选

框. 为所有真实目标候选框的 IoU小于 0.3的候选框分

配负标签, 然后进行网络训练并微调参数. 图像的损失

函数定义如式 (1)所示.

L ({pi} , {ti}) =
1

Ncls

∑
i

Lcls
(
pi, p∗i

)
+λ

1
Nreg

∑
i

p∗i Lreg
(
ti, t∗i
)

(1)

其中, i 表示小批次处理中的第 i 个候选框索引, pi 是

第 i 个候选框为目标的概率, 若 i 为候选目标, 则 pi*
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为 1, 否则为 0. ti={tx, ty, tw, th}是一个向量, 表示预测

的参数化的候选框坐标. ti*是对应的是真实目标框的

坐标向量. ti 和 ti*的定义如式 (2)所示.
tx = (x− xa)/ωa, ty = (y− ya)/ha

tω = log(w/wa) , th = log(h/ha)
t∗x =
(
x∗− xa

)
/wa, t∗y =

(
y∗− ya

)
/ha

t∗w = log
(
w∗/wa

)
, t∗h = log(h/ha)

(2)

(xa,ya)

(x∗,y∗)

其中, (x, y)为区域框的中心点坐标;  为候选框的

中心点坐标;  为目标真实框的坐标, w 和 h 为包

围框的宽和高. 算法的目的在于找到一种关系将原始

框映射到与真实框 G 更接近的回归狂.
Lcls分类的损失函数 定义如式 (3)所示.

Lcls
(
pi, p∗i

)
= − log

[
p∗i pi+

(
1− p∗i

)
(1− pi)

]
(3)

回归的损失函数 Lreg 定义如式 (4)所示.

Lreg
(
ti, t∗i
)
= R
(
ti, t∗i
)

(4)

其中, R 是 smoothL1 函数, smoothL1 函数如式 (5)所示.

smoothL1 (x) =
{

0.5x2, |x| < 1
|x| −0.5, |x| ≥ 1 (5)

1.3   Fast R-CNN
Fast R-CNN负责对感兴趣区域进行类别分类和位

置边框微调, 判断 RPN找出的感兴趣区域是否包含目

标以及该目标的类别, 并修正框的位置坐标. RPN给出

了 2000 个候选框, Fast R-CNN 网络需要在 2000 个候

选框上继续进行分类和位置参数的回归.
首先挑选 128个样本感兴趣区域, 使用 RoI Pooling

层将这些不同尺寸的区域全部下采样到同一个尺度上.
RoI Pooling 是一种特殊的下采样操作, 给定一张图片

的特征图, 假设该特征图的维度是 512×(H/16)×(W/16),
以及 128 个候选区域的坐标 (其维度为 128×4), RoI
Pooling 层将候选区域的维度统一下采样成 512×7×
7的维度, 最终可得到维度为 128×512×7×7的向量, 可
将其看成是一批尺寸为 128、通道数为 512、大小为 7×7
的特征图. 此过程将挑选出的感兴趣区域全部下采样

成 7×7尺寸, 以实现权值共享. 所有感兴趣区域被下采

样成 512×7×7 的特征图后, 以一维向量形式初始化前

两层全连接层, 最后输入到用来分类的全连接层和边

界框回归的全连接层.

2   Faster R-CNN网络改进

2.1   多尺度特征图结合

Faster R-CNN只利用最后一个卷积层的特征图进

行目标检测, 无法更加精确的检测到一些更小的物体.
为了解决这一问题, 本文在 Faster R-CNN 的网络基础

上结合多尺度特征图.
最近的许多研究表明了浅卷积层的特征图具有更

高的分辨率, 有助于检测小目标. 这些方法表明, 结合

不同卷积层的特征图可以提高检测性能. 本文在每个

卷积块中利用多个层的特征图. 如图 1所示, 首先将不

同的卷积层连接到同一个卷积块中 (如 VGG-16 中的

conv5_3 和 conv5_2 层), 然后对不同卷积块的特征图

(如 VGG-16中的 conv4和 conv5块)进行元素求和. 因
为不同的卷积块有不同大小的特征图, 需要共享相同

的大小特征图, 这样才能执行元素的求和操作. 为此,
采用反卷积层放大后一层特征图的分辨率, 在原始模

型中添加了一个 1×1 的步长为 2 的卷积层, 用于恢复

特征图的大小, 因为经过上采样后特征图的大小比原

始模型扩大了两倍, 实验证明改进后的多尺度特征图

具有较高的精度和较低的计算成本.
 

···

Conv4

Conv
1×1, 1024

Conv
1×1, 1024

Deconv
2×2, 1024

Conv1×1,
stride=2

Conv5

多尺度特征图
C C

+

 
图 1    多尺度特征图结合

 

2.2   生成策略选择

不同尺度特征图生成策略对检测性能具有一定的

影响. 一般来说, 集成更多的卷积特征图具有更高的检

测精度, 但是会消耗更多的计算成本. 本文利用一种新

的策略结合每个卷积块的多层特征图 ,  通过在原始

Faster R-CNN中引入不同策略进行比较.
表 1 列出了在不同卷积层 ,  多尺度特征图上的

mAP和处理时间. 从表 1可见, 增加集成卷积特征图数

量将提高网络的检测准确率. 然而, conv5_3+conv2,
conv5_3+conv4_3+conv3_3 相对于 conv5_3+conv4_3
仅提高 0.1%, 且速度慢了一倍左右. 比较单个卷积层

之间的结果, conv5_3/2 相对于 conv5_3 提高了 2.8%
的检测精度, 处理时间基本不变, 表明 conv5中结合两
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层特征图可以实现不同卷积层特征的互补, 提高了特

征完整性. 同时 conv5_3/2+conv4_3/2 相对与 conv5_
3/2 提高了 0.5% 的检测精度, 且仅增加了较少的额外

计算成本. 最后, conv5_3/2+conv4_3/2 相对与 conv5_
3+conv4_3 和 conv5_3+conv4_3+conv3_3 提高了检测

精度的同时, 消耗了较少的额外计算成本. 上述结果表

明, 改进后的生成策略比现有的策略更有效.
 

表 1     不同生成策略 mAP和 FPS对比
 

方法 mAP 推理时间 (FPS)
Conv5_3 73.2 15

Conv5_3+conv4_3 76.2 11
Conv5_3+conv4_3+conv3_3 76.3 6

Conv5_3/2 76.0 14
Conv5_3/2+conv4_3/2 76.5 11

3   实验

本实验主要为验证改进的 Faster R-CNN算法在不

同场景下的人脸图片上嘴部检测的有效性和优越性,
将该算法应用到机器人嘴部交互场景上, 能够让机器

人快速完成嘴部的定位与检测, 完成相应的交互功能.
3.1   数据集

由于关于嘴部检测研究未曾发现公共数据集, 所
以本实验使用的数据是自行采集和网上收集等方式获

得的, 共 3000张, 包含各种场景和不同质量的图片, 特
别是光线较暗、成像质量较差、目标干扰、多角度的

图像增多. 然后利用 LabelImg 工具对图像进行详细的

标注 .  根据实验要求 ,  将标注好的图像数据转换为

LMDB 格式. 如图 2, 对人脸和嘴部进行人工标注, 另
外搜集了 1000 张不同场景和不同光线下的图片来进

行方法测试, 对提出方法的有效性进行验证. 本研究使

用 LabelImg 分别对训练集、验证集和测试集图片上

的人脸和嘴部进行统一的标注.
3.2   网络训练

实验环境配置: GPU: GeForce GTX1050Ti, CUDA9.0,
Ubuntu16.04, 显存 4 GB. 实验使用 caffe深度学习框架

进行相关代码和参数训练, 目标检测框架选择 VGG16
作为特征提取网络, 使用端到端的联合方式进行训练.

本文算法在训练网络模型的过程中, 为了能够使

得梯度下降法有较好的性能, 需要把学习率的值设定

在合适的范围内, 太大的学习率导致学习的不稳定, 太
小值又会导致极长的训练时间 .  训练模型的学习速

率、衰减系数和动量参数的选取直接影响到最终的训

练速度和结果, 本文选取一些较常用的学习率和衰减

系数作为候选值 ,  如表 1 所示 .  将衰减系数确定为

0.001, 学习速率的选取值有 0.1、0.01、0.001, 动量参

数的选取值有 0.5和 0.9, 在衰减系数不变的情况下, 首
先确定了学习率, 然后确定动量大小. 其中当学习率为

0.1 时, 训练无法收敛, 可能是学习率初始值设置过大

的原因. 由表 2可知, 最终确定衰减系数为 0.1, 初始学

习率为 0.001, 动量参数大小为 0.9. 如图 3 所示, 当训

练迭代到 5×103 时, 损失函数值趋于平稳.
 

表 2     不同参数对应的测试精度
 

序号 衰减系数 学习速率 动量参数 mAP
1 0.001 0.1 - /
2 0.001 0.01 - 0.9034
3 0.001 0.001 - 0.9128
4 0.001 0.001 0.5 0.9145
5 0.001 0.001 0.9 0.9343

 
 

由于 RPN网络是 Faster R-CNN和核心网络, 大大

提高了获取候选框的效率, 由表 2 可知, Faster R-CNN
在不同的基础特征提取网络上的检测效果差异很大.
ZF 网络相对于 VGG16 来说, 是一种小型的卷积网络,
将其作为 Faster R-CNN的基础特征提取网络对人脸和

嘴部检测识别 VGG16 网络的 mAP 基本能达到 90%
以上, 而 ZF的 mAP在 85%左右, 但是 ZF对图像的处

理速度明显比 VGG16大约快 3倍. 在实际的交互场景

下, VGG16对每幅图像处理时间为 0.2 s左右仍然是可

以接受的, 因此, 综合考虑识别准确率和处理速率两个

因素, VGG16仍然优于 ZF网络.
3.3   实验结果

图 2 是在不同的光线、角度和距离的场景下, 检
测嘴部的效果, 结果表明本文的检测算法可以在光线

较暗的场景下实现嘴部的定位和识别, 并且在一定的

角度和距离场景下实现准确的检测. 准确率表明在机

器人交互场景下, 算法的有效性和可靠性. Faster R-
CNN 与本文算法比较如表 3 所示. 结果表明 Faster R-
CNN网络的准确率在 82.35%左右, 测试耗时为 1.02 s
左右, 误检率为 12.32%, 漏检率 6.13%; 改进的 Faster
R-CNN网络的准确率在 92.43%, 测试耗时为 1.23 s左
右, 误检率为 4.58%, 漏检率为 3.28%. 由于是在 Faster
R-CNN 网络上加入多尺度特征结合模块, 网络复杂度

增加, 测试耗时较长, 将底层和高层的特征图进行融合,
对于不同尺度的目标能够准确的定位与识别. 对于小

目标的检测率明显提高, 同时降低了误检率与漏检率.
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图 2    不同场景嘴部检测
 

 

表 3     检测结果对比
 

算法 测试耗时 (s) mAP(%) 误检率 (%) 漏检率 (%)
Faster R-CNN 1.02 85.35 12.32 6.13

改进 Faster R-CNN 1.23 93.43 4.58 3.28
 
 

改进的 Faster R-CNN是基于两阶段 R-CNN框架,
其中检测是一个结合分类和边界框回归的多任务学习

问题. 与目标识别不同, 需要一个交并比 (IOU)阈值来

定义正/负. 然而, 通常使用的阈值 u(通常 u=0.5) 对正

样本的要求相当宽松. 产生的检测器经常产生噪声边

界框 (FP). 假设大多数人会经常考虑相似正负样本, 通
过 IOU≥0.5 测试. 虽然在 u=0.5 条件下获得的样本丰

富多样, 但会使训练能够有效地区分相似正负样本的

检测器变得困难, 造成检测仍然存在一定的误差.

4   结论与展望

目标检测作为计算机视觉领域的基本任务一直受

到科研人员的关注, 目标检测方法的性能直接关系到

高层领域的研究. 但通用目标检测方法在小目标检测

上效果不佳, 专门为小目标检测设计的方法通用性差.
故本文改进 Faster R-CNN 并应用到嘴部识别中, 引入

了多尺度特征结合, 结合不同卷积层特征图, 实现对小

目标的准确识别. 通过对嘴部目标识别的对比实验, 验
证了改进的算法对不同场景下的嘴部识别具有较好的

效果. 改进的 Faster R-CNN要求高质量的图片, 通过添

加不同场景图像, 昏暗的灯光下, 质量差, 目标干扰的

训练数据集可以有效提高目标识别的准确性目标检测

算法在低像素和复杂环境和提高识别算法的鲁棒性.
接下来的研究工作是多网络进一步改进, 减少检测计

算成本和时间, 对网络进一步压缩, 使得能够在嵌入式

设备上完成实时检测任务.
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